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1 ÚVOD DO PROBLEMATIKY
Aktivita mozkové tkáneˇ je provázena vznikem elektrických potenciálu˚. Tyto poten-
ciály jsou meˇrˇitelné na pokožce hlavy a mají velikost v rˇádech jednotek až desítek
µV . Metoda, která se zabývá meˇrˇením a grafickým zobrazením teˇchto potenciálu˚, se
nazývá elektroencefalografie a zkráceneˇ nese oznacˇení – EEG.
Elektrické potenciály, zaznamenané pomocí elektroencefalografu na pokožce hlavy,
jsou naprosto odlišné od signálu˚ vznikajících uvnitrˇ mozku prˇi aktiviteˇ neuronu˚. Pu˚vo-
dní elektrické signály provázející aktivitu uvnitrˇ mozkové tkáneˇ jsou na povrchu hlavy
prˇi zobrazení signálu v cˇasové rovineˇ nerozpoznatelné. To je zpu˚sobeno pru˚chodem
signálu˚ prˇes nehomogenní tkánˇ (naprˇ. mozková tkánˇ, mozkomíšní mok, tvrdá moz-
ková plena, lebecˇní kost, pokožka), kontaktní gel, snímací elektrody, atd.
Zmeˇrˇené signály EEG jsou smeˇsí deterministických i stochastických signálu˚. Sig-
nály obsahují také šum a artefakty zpu˚sobené meˇrˇící aparaturou cˇi jinými externími
zdroji. Signály EEG rovneˇž obsahují artefakty, které jsou výsledkem špatných kon-
taktu˚ snímacích elektrod, svalové aktivity ap. Deterministické úseky signálu˚ byly
lékarˇi klasifikovány a o neˇkterých je známo, že odrážejí klinický stav pacienta. Na zák-
ladeˇ svých expertních znalostí jsou lékarˇi schopni vyhledat v signálu dané klasifiko-
vané úseky a na základeˇ jejich výskytu stanovit diagnózu. Kvalita zmeˇrˇeného signálu
EEG je tedy pro stanovení diagnózy urcˇující. Pokud není proveden kvalitní záznam
signálu˚ EEG, mohou být du˚ležité úseky signálu, které odrážejí patologický stav or-
ganismu a jsou pro stanovení diagnózy nezbytné, nezrˇetelné, zkreslené a ponorˇené
v šumu cˇi znehodnocené artefakty.
Snahou inženýru˚ je poskytnout lékarˇu˚m nové možnosti v pohledu na signály EEG,
které by lépe zachycovaly a zvýraznˇovaly neˇkteré známé jevy prˇítomné v signálu.
Byly vyvinuty a vyzkoušeny ru˚zné metody. Od klasických, zahrnujících aplikaci
Fourierovy transformace, až po mnohé statistické metody. Výsledky nebyly z tech-
nického hlediska nezajímavé a jisteˇ by lékarˇu˚m práci velmi zjednodušily, ale nové
metody cˇasto nebyly vu˚bec uvedeny do praxe. Lékarˇi jsou, stejneˇ jako lidé v ru˚zných
jiných oborech, cˇasto velmi konzervativní a radeˇji zu˚stávají u známých, oveˇrˇených
postupu˚. To je samozrˇejmeˇ pochopitelné, protože vytvorˇení nové banky expertních
znalostí a zdlouhavé prˇeškolení lékarˇu˚ by bylo nesmírneˇ nárocˇné a z pocˇátku i neeko-
nomické.
Du˚sledkem zmíneˇného faktu je bohužel to, že i prˇes snahu techniku˚ a aplikaci
nových progresivních postupu˚ umožnˇujících efektivneˇjší a snadneˇjší vyhodnocování
signálu˚ EEG, se prakticky, od trˇicátých let minulého století, kdy byl elektroencefalo-
graf sestrojen, zpu˚sob práce lékarˇu˚ prˇi stanovování diagnózy pacienta nezmeˇnil.
Prˇedložená práce se zabývá prˇedevším analýzou spánkových signálu˚ EEG. Tyto
signály jsou specifické tím, že obsahují, na rozdíl od signálu˚ EEG meˇrˇených v bdeˇlém
stavu, neˇkteré specifické signály – rytmy a grafoelementy. Rovneˇž výskyt nedeter-
ministických artefaktu˚ zpu˚sobených prˇedevším svalovou aktivitou, nemu˚že pacient
beˇhem spánku vu˚lí ovlivnit.
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2 METODY HODNOCENÍ SIGNÁLU˚ EEG
Tato kapitola obsahuje strucˇný souhrn metod a poznatku˚, na které tato práce prˇímo
navazuje, cˇi které dále hloubeˇji rozpracovává.
2.1 ANALÝZA SPÁNKOVÉHO EEG METODOU NEZÁVISLÝCH KOM-
PONENT
Metoda analýzy nezávislých komponent (ICA – Independent Component Analysis)
umožnˇuje odhalit skryté faktory lineárneˇ závislých signálu˚ tak, že tyto signály rozloží
na množinu signálu˚ jiných, statisticky nezávislých. Tyto signály jsou pak nazývány
nezávislými komponentami (IC) [7]. Tuto metodu lze využít naprˇíklad pro lokalizaci
polohy epileptických ložisek, hledání skrytých faktoru˚ v signálu cˇi odstraneˇní šumu,
sít’ového artefaktu a dalších nedeterministických artefaktu˚ [7].
Jednoduché a intuitivní rˇešení odstraneˇní artefaktu˚ ze signálu EEG za pomocí me-
tody ICA bylo navrženo v práci [28]. Jde o rozklad signálu˚ EEG na nezávislé kom-
ponenty, zvolení komponenty obsahující artefakt, její odstraneˇní a opeˇtovná lineární
kombinace nezávislých komponent za úcˇelem získání pu˚vodního signálu EEG bez
artefaktu. Tato jednoduchá metoda je velmi úcˇinná, nicméneˇ nerˇeší automatickou de-
tekci komponenty obsahující artefakt a také se nezabývá faktem, že mimo zmíneˇného
artefaktu obsahuje daná komponenta cˇasto i jiný signál, statisticky nezávislý na ostat-
ních komponentách. Ten je samozrˇejmeˇ prˇi tomto postupu odstraneˇn spolu s kompo-
nentou [28].
2.2 POSOUZENÍ STACIONARITY SPÁNKOVÝCH SIGNÁLU˚ EEG
Na téma stacionarity signálu˚ EEG byla vypracována celá rˇada studií, naprˇíklad [2]
ap. Jedna z klícˇových prací je [15]. Tato studie se zabývá problémem stacionarity
ru˚zneˇ dlouhých úseku˚ signálu EEG. Studie uvádí, že ze všech signálu˚ EEG meˇrˇených
v klidovém stavu, méneˇ než 50% všech úseku˚ (segmentu˚), jejichž velikost je 2,5 s až
5 s, splnˇuje podmínku stacionarity.
Doposud nebyly zverˇejneˇny studie, které by byly zameˇrˇeny na stacionaritu spán-
kových signálu˚ EEG, prˇicˇemž speciálneˇ problematika stacionarity je v tomto prˇípadeˇ
odlišná od signálu˚ EEG meˇrˇených v bdeˇlém stavu. Jde prˇedevším o prˇítomnost pohy-
bových artefaktu˚, které nelze beˇhem spánku vu˚lí ovlivnit.
Dále existuje celá rˇada prací, která se zabývá postupy pro automatickou segmentaci
stacionárních úseku˚ signálu, prˇípadneˇ detekci epileptických hrotu˚, což je vlastneˇ po-
dobný problém. Tyto metody jsou založeny naprˇíklad na použití šablon [22], , na druhé
derivaci signálu [3], na autoregresní filtraci [25], na analýze parametru˚ EEG [13], [20],
na multikanálové korelaci a expertních systémech [6], na diferencˇní a mediánové fil-
traci [10] ap. Zajímavou metodou je metoda segmentace signálu pomocí rozdílu dvou
teˇsneˇ po sobeˇ jdoucích plovoucích oken [11], [12].
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2.3 SPEKTRÁLNÍ ANALÝZA SPÁNKOVÝCH SIGNÁLU˚ EEG
V soucˇasné lékarˇské praxi se využívá spektrální analýza signálu˚ EEG k podporˇe
stanovení diagnózy pacienta. Je založena na analýze krátkých úseku˚ signálu EEG
[10]. Za krátké se považují úseky signálu s dobou trvání 1 s až 4 s. Du˚vodem je, že
u takto krátkých úseku˚ signálu EEG existuje mnohem veˇtší pravdeˇpodobnost, že tyto
zpracovávané úseky budou stacionární. Zobrazení výsledku˚ této krátkodobé spektrální
analýzy se provádí formou zhušteˇné spektrální kulisy, která v pseudo-3D zobrazení
ukazuje vývoj jednotlivých krátkodobých spekter na cˇase [10], [23].
Hlavním problémem prˇi spektrální analýze signálu˚ EEG zu˚stává výskyt nedeter-
ministických artefaktu˚. Ty mají za následek nestacionaritu signálu, díky které není
možné provádeˇt spektrální analýzu dlouhých úseku˚ signálu˚ EEG [8].
Velkou nevýhodou krátkodobé spektrální analýzy je malá rozlišovací schopnost ve
spektru, která je dána vzdáleností dvou sousedních spektrálních cˇar [26]. To samo-
zrˇejmeˇ snižuje vypovídací schopnost této analýzy [18].
2.4 FILTRACE KRÁTKÝCH ÚSEKU˚ SIGNÁLU
Cˇíslicová filtrace je jednou ze základních a cˇasto používaných metod prˇi analýze
a zpracování signálu˚. Její využití v oblasti zpracování signálu˚ EEG a polysomno-
grafických dat tkví prˇedevším v omezení spektra analyzovaných signálu˚. Slouží tedy
k separaci signálu˚ EEG , jejichž spektrální výkonová hustota se nachází prˇedevším na
nízkých kmitocˇtech, od šumu a technických cˇi svalových artefaktu˚ s bohatým spek-
trem prˇedevším v oblasti vyšších kmitocˇtu˚. Problematiku cˇíslicové filtrace signálu˚
EEG s cílem odstraneˇní artefaktu˚ rˇeší rˇada prací, naprˇíklad [5], [17].
Prˇi automatickém zpracování signálu˚ EEG, kdy dochází k jeho segmentaci na
krátké úseky reprezentující jednotlivé grafoelementy a transienty, není možné použít
pro zpracování cˇi analýzu teˇchto krátkých signálu˚ cˇíslicovou filtraci at’ již pro omezení
spektra cˇi pro klasifikaci za pomocí banky filtru˚ [10]. Du˚vodem jsou prˇechodné deˇje,
které vznikají prˇi filtraci na zacˇátku signálu.
3 CÍLE DISERTACˇNÍ PRÁCE
Tato práce úzce navazuje na výsledky rˇešení grantu FRVŠ cˇ.1717/2002 Dlouhodobé
sledování EEG a dalších biologických signálu˚ ve spánku a neˇkteré další práce, které
byly rˇešeny prˇedevším na Ústavu biomedicínského inženýrství Fakulty elektrotech-
niky a komunikacˇních technologií, Vysokého ucˇení technického v Brneˇ.
Hlavním cílem této práce je analýza spánkových signálu˚ EEG. Tuto analýzu lze
rozdeˇlit do cˇtyrˇ hlavních oblastí:
1. Analýza spánkových signálu˚ EEG metodou nezávislých komponent.
2. Posouzení stacionarity spánkových signálu˚ EEG.
3. Spektrální analýza spánkových signálu˚ EEG.
4. Cˇíslicová filtrace krátkých úseku˚ signálu˚ EEG.
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Analýza spánkových signálu˚ EEG metodou ICA
V minulých letech prošla metoda nezávislých komponent bourˇlivým vývojem a
hledáním aplikací, ve kterých by mohla poskytovat zajímavé výsledky. Aplikace na
signály EEG nebyla výjimkou. Prˇestože již existuje rˇada prací, které aplikují tuto
metodu na signály EEG a interpretují dané výsledky, obecneˇ je pomeˇrneˇ málo prací,
které se zabývají validitou výsledku˚ teˇchto analýz. Neˇkolik zásadních poznámek k va-
liditeˇ dat získaných analýzou signálu˚ EEG je uvedeno v práci [7], nicméneˇ jde o
pomeˇrneˇ strucˇný popis.
Cílem této práce je tedy prˇedevším zjistit, za jakých podmínek je analýza signálu˚
EEG metodou ICA platná a zda vu˚bec signály EEG splnˇují nezbytná kritéria pro
analýzu touto metodou. Na základeˇ teˇchto zjišteˇní pak posoudit jaké informace lze
z výsledku˚ analýzy metodou ICA vu˚bec získat. Cílem je rovneˇž interpretovat a pop-
sat, co v oblasti analýzy signálu˚ EEG metodou nezávislých komponent znamená prˇed-
pokládaný lineární model vzniku smeˇsi signálu˚. Dále analyzovat kombinacˇní proces
vzniku signálu˚ EEG ze statisticky nezávislých zdroju˚ a v neposlední rˇadeˇ analyzovat
a prˇípadneˇ rozšírˇit využití metody ICA pro odstraneˇní artefaktu˚ ze signálu˚ EEG.
Posouzení stacionarity spánkových signálu˚ EEG
Posouzení stacionarity spánkových signálu˚ EEG je dalším cílem této práce. Do-
posud zpracované studie se veˇnují analýze stacionarity signálu˚ EEG meˇrˇených za
bdeˇlosti. Proto je cílem vypracovat studii, která by posoudila stacionaritu signálu˚ EEG
beˇhem spánku.
Je nezbytné nalézt, navrhnout cˇi inovovat vhodnou metodu, která umožní prˇesnou
segmentaci signálu˚ EEG na kvazistacionární úseky. Tyto jednotlivé stacionární úseky
je pak nezbytné analyzovat z hlediska jejich výskytu a doby trvání.
Spektrální analýza spánkových signálu˚ EEG
Cílem spektrální analýzy signálu˚ EEG provádeˇné v rámci této práce je získání spek-
ter spánkových signálu˚ EEG s velkou rozlišovací schopností na kmitocˇtové ose. Jde
tedy o spektrální analýzu dlouhých úseku˚ signálu. Dále je cílem analyzovat vliv arte-
faktu˚ na výsledné spektrum signálu˚ EEG a analyzovat, jaké procesy se podílejí na
vzniku jednotlivých signálu˚ obsažených v meˇrˇené smeˇsi signálu˚ EEG a jak se tyto
signály projevují ve spektrech s velkým rozlišením.
Filtrace krátkých úseku˚ signálu
V oblasti cˇíslicové filtrace je hlavním cílem analyzovat prˇícˇiny vzniku prˇechodných
deˇju˚ vznikajících beˇhem filtrace na zacˇátku signálu˚ po pru˚chodu cˇíslicovým filtrem.
Dále pak navrhnout metodu, která by umožnila prˇi automatickém zpracování krátkých
úseku˚ signálu˚ EEG, eliminovat tyto prˇechodné deˇje a to u cˇíslicových filtru˚ typu IIR i
pro cˇíslicové filtry typu FIR.
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4 STACIONARITA SPÁNKOVÝCH SIGNÁLU˚ EEG
Na téma stacionarity signálu˚ EEG byla vypracována rˇada studií, které jsou uve-
deny v kapitole 2.2. Z výsledku˚ teˇchto studií vyplývá, že dosud nebyla provedena
analýza stacionarity spánkových signálu˚ EEG. Signály EEG porˇízené v bdeˇlém stavu
se odlišují od spánkových výskytem typických rytmu˚ a transientu˚. Rovneˇž výskyt po-
hybových artefaktu˚ je jiný, protože pohyb teˇla ve spánku nelze vu˚lí regulovat. To se
promítá do doby trvání úseku˚ signálu˚, který lze prohlásit za stacionární. Dále záveˇr, že
méneˇ než 50% všech úseku˚ signálu, jejichž velikost je 2,5 s až 5 s, splnˇuje podmínku
stacionarity [15], byl získán analýzou signálu˚ EEG meˇrˇených v bdeˇlém stavu.
4.1 SEGMENTACE SIGNÁLU˚ EEG NA STACIONÁRNÍ ÚSEKY
Segmentace signálu˚ na stacionární úseky byla provedena metodou dvou teˇsneˇ po
sobeˇ jdoucích klouzavých oken [11], [12]. Tato metoda byla modifikována za úcˇelem
zprˇesneˇní stanovení hranic stacionárních úseku˚ signálu a to tak, aby posouzení sta-
cionarity signálu EEG bylo provedeno za základeˇ definice stacionarity v širším smyslu
podle Chincˇina [14].
4.2 STATISTIKA DOB TRVÁNÍ STACIONÁRNÍCH ÚSEKU˚ EEG
Prˇibližneˇ 40 hodin záznamu spánkových signálu˚ EEG bylo segmentováno na sta-
cionární úseky. Doba trvání získaných stacionárních úseku˚ a jejich cˇetnost výskytu
v signálech EEG byla statisticky vyhodnocena. Na základeˇ této analýzy byla získána
empirická funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti dob trvání stacionárních úseku˚
spánkového EEG.
Na základeˇ pru˚beˇhu empirické funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti byla
testována hypotéza, že toto rozdeˇlení je exponenciální. Tato hypotéza byla za pomocí
Kolmogorova-Smirnovova jednovýbeˇrového testu hypotéz potvrzena.
5 AMPLITUDOVÉ ROZDEˇLENÍ SPÁNKOVÝCH SIGNÁLU˚
EEG
Analýza signálu˚ metodou nezávislých komponent prˇedpokládá, že analyzované sig-
nály nesmí mít normální rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti. Existují studie, které se
zabývají amplitudovým rozdeˇlením signálu˚ EEG (naprˇíklad [15]), ale doposud nebyla
publikována studie, která by oveˇrˇovala rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti u spánko-
vých signálu˚ EEG. Proto byla tato analýza provedena v rámci této práce.
Amplitudové rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti bylo zkoumáno u dvou statistic-
kých souboru˚ spánkových signálu˚ EEG:
1. Soubor necensurovaných signálu˚ EEG, které po nameˇrˇení nebyly nijak upraveny.
2. Soubor stacionárních úseku˚ signálu˚ EEG, který byl vybrán podle kritérií uve-
dených v kapitole 4.1 ze souboru všech signálu˚ EEG.
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5.1 STATISTIKA NECENSUROVANÝCH SIGNÁLU˚ EEG
Ze souboru necensurovaných signálu˚ EEG, které po nameˇrˇení nebyly nijak upra-
veny byla získána empirická funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti. Vzhledem
k tomu, že krˇivka této funkce meˇla tvar krˇivky funkce normálního rozdeˇlení hus-
toty pravdeˇpodobnosti, byla, za pomocí Kolmogorova-Smirnovova jednovýbeˇrového
testu hypotéz, testována hypotéza, že statistické rozdeˇlení necensurovaných spánko-
vých signálu˚ EEG je normální. Tato hypotéza však nebyla potvrzena.
5.2 STATISTIKA STACIONÁRNÍCH ÚSEKU˚ SIGNÁLU˚ EEG
Ze souboru stacionárních úseku˚ signálu˚ EEG byla rovneˇž získána empirická funkce
rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti a vzhledem k jejímu pru˚beˇhu byla také pomocí
Kolmogorova-Smirnovova jednovýbeˇrového testu hypotéz testována hypotéza, že se
jedná o rozdeˇlení normální. Tato hypotéza byla pro soubor stacionárních úseku˚ signálu˚
EEG potvrzena.
6 SIGNÁLY EEG VE SPEKTRÁLNÍ OBLASTI
Stanovení diagnózy pacienta se beˇžneˇ provádí prˇedevším pomocí expertního po-
souzení signálu˚ EEG v cˇasové oblasti lékarˇem. Z tohoto du˚vodu jsou standardní elek-
troencefalografy prˇizpu˚sobeny prˇedevším analýze v cˇasové oblasti.
Vzhledem k obecné nestacionariteˇ signálu˚ EEG [15] je možné prˇistoupit ke spek-
trální analýze neˇkolika zpu˚soby:
1. Analyzovat pouze krátké úseky signálu, u nichž je veˇtší pravdeˇpodobnost, že bu-
dou stacionární. Výhodou tohoto prˇístupu je prˇedevším rychlost analýzy a mož-
nost zachycení vývoje spektra v závislosti na cˇase. Nevýhodou je velmi malá
rozlišovací schopnost na kmitocˇtové ose ve spektrální oblasti a citlivost na nesta-
cionaritu analyzovaných úseku˚ signálu˚.
2. Analyzovat pouze úseky signálu˚ EEG, u kterých byla prokázána stacionarita.
Tento zpu˚sob má výhodu, že spektrum urcˇené pomocí DFT je skutecˇneˇ prˇesným
obrazem cˇasového pru˚beˇhu. Nevýhodou však je pak pomeˇrneˇ velká kompliko-
vanost a cˇasová nárocˇnost této analýzy (viz podrobneˇji kapitola 4).
6.1 SPEKTRUM STACIONÁRNÍCH ÚSEKU˚ SPÁNKOVÉHO EEG
Stacionární úseky spánkových signálu˚ EEG lze na základeˇ kvantovaných statistic-
kých momentu˚m1,M2 aM4 rozdeˇlit do neˇkolika skupin. Na obrázku 6.1 je zobrazeno
spektrum stacionárních úseku˚ spánkového signálu EEG, jehož pomeˇrné zastoupení
mezi všemi nalezenými stacionárními úseky je nejveˇtší a cˇiní 76,45% z celkové doby
trvání všech stacionárních úseku˚ signálu. V oblasti 0, 3 Hz až 17 Hz je pokles spek-
trální výkonové hustoty signálu 1/f 1,2. Jedná se tedy o spektrum typu 1/f . Spektrální
cˇáry, které se vyskytují na krˇivce klesající spektrální výkonové hustoty signálu 1/f 1,2,
10
zachycují aktivitu neˇkterých deterministických imaginárních zdroju˚. Reprezentují jed-
notlivé rytmy naprˇ. α, δ, θ ap. [18].
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Obrázek 6.1. Spektrum stacionárního úseku spánkového signálu EEG
6.2 SPEKTRUM NECENSUROVANÉHO SPÁNKOVÉHO EEG
Na obrázku 6.2 je zobrazeno spektrum úseku spánkového signálu EEG bez ohledu
na oveˇrˇování stacionarity analyzovaného úseku. Z obrázku je patrné, že v oblasti
0, 1 Hz až 1 Hz se nachází úsek s konstantní výkonovou hustotou signálu v rˇádu
2 · 10−10 V2/Hz. Od kmitocˇtu 1 Hz výše pak spektrální výkonová hustota signálu
stále klesá v celé další sledované kmitocˇtové oblasti a to 1/f 2 vyjma kmitocˇtu 10 Hz,
kde se nachází spektrální cˇára silného deterministického signálu (α-rytmu).
Spektra tohoto typu bývají výsledkem tzv. generacˇneˇ rekombinacˇních procesu˚ (GR
procesy), pro které je typické, že ve spektrální oblasti pro kmitocˇty vyšší než je mezní
kmitocˇet fc, spektrální výkonová hustota klesá s rostoucím kmitocˇtem a to 1/f 2 [21].
6.3 NÁHODNÉ PROCESY PRˇI VZNIKU SIGNÁLU˚ EEG
Z provedených spektrálních analýz vyplývá, že signály EEG obecneˇ obsahují de-
terministickou složkou a složkou náhodou. Deterministická složka vede ke vzniku
monochromatických spekter, tedy spekter sestavených prˇevážneˇ z úzkých spektrál-
ních cˇar. Pokud spektrální cˇáry nejsou dostatecˇneˇ úzké, pak lze prˇedpokládat, že i do
vzniku teˇchto deterministických signálu˚ zasahuje urcˇitá náhodná složka, nebo jsou
výsledkem superpozice neˇkolika náhodných jevu˚.
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Obrázek 6.2. Spektrum spánkového signálu EEG urcˇené z jednoho kanálu bez oveˇrˇení
stacionarity analyzovaných úseku˚ signálu
Ze zobrazených spekter signálu˚ EEG a teorie náhodných procesu˚ lze rˇíci, že na
vzniku signálu˚ EEG se podílí minimálneˇ dva náhodné procesy, které generují signály,
jejichž spektra jsou typu 1/f 2 a 1/f .
6.3.1 Spektrum typu 1/f 2
Spektrum typu 1/f 2 je výsledkem procesu˚, které charakterizuje strˇední doba prˇe-
chodu do vyššího stavu a strˇední doba prˇechodu do nižšího stavu. Pro tyto procesy je
charakteristický vznik signálu, který se skládá [1]:
1. Z impulsu˚ s konstantní amplitudou a exponenciálním rozdeˇlením dob trvání mezi
jednotlivými impulsy.
2. Z impulsu˚ s náhodneˇ promeˇnnou amplitudou s exponenciálním rozdeˇlením a s ex-
ponenciálním rozdeˇlením dob trvání mezi jednotlivými impulsy.
Statistika dob mezi impulsy
Vzhledem k tomu, že oba signály vedou ke stejnému spektru, bude podrobneˇ popsán
pouze prˇípad pro náhodné signály s konstantní amplitudou a promeˇnnou dobou mezi
impulsy. Tento náhodný proces mu˚že být popsán postuláty [1], na základeˇ kterých lze
sestavit rovnici:
P (N, t+ ∆t) = (1− λ∆t)P (N, t) + λ∆tP (N − 1, t) (6.1)
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kde P (N, t) oznacˇuje pravdeˇpodobnost jevu, že v intervalu (0, t) vzniklo N impulsu˚,
t je cˇas, ∆t je cˇasový interval, N je pocˇet vzniklých impulsu˚, λ je intenzita prˇechodu
soustavy z jednoho stavu do druhého [9].
Rˇešení této rovnice vede k hustoteˇ pravdeˇpodobnosti náhodné velicˇiny udávající
dobu mezi pocˇátky sousedních impulsu˚. Ze vztahu zrˇejmé, že jde o exponenciální
rozdeˇlení:
f(τ) = λe−λτ (6.2)
Statistika dob mezi impulsy pro více zdroju˚ signálu˚
Z posouzení pru˚beˇhu nameˇrˇených signálu˚ EEG lze prˇedpokládat, že na vzniku
náhodných impulsních artefaktu˚, se mohou podílet ru˚zné vzájemneˇ nezávislé zdroje.
Intenzity prˇechodu soustavy lze oznacˇit λ1, λ2, . . . λn a F1(t), F2(t), . . . Fn(t) pak
prˇíslušné distribucˇní funkce. Bylo dokázáno, že funkce hustoty pravdeˇpodobnosti po-
tom je:
f(τ) =
dF (τ)
dτ
= λe−λτ (6.3)
kde
λ =
n∑
k=1
λk. (6.4)
Z uvedeného vyplývá, že pokud je signál dán superpozicí n dílcˇích náhodných
signálu˚, jejichž rozdeˇlení dob mezi dveˇma impulsy je exponenciální s intenzitou prˇe-
chodu λk, potom rozdeˇlení dob mezi dveˇma po sobeˇ následujícími impulsy je opeˇt ex-
ponenciální s intenzitou prˇechodu danou vztahem (6.4). Na základeˇ toho, že výsledný
proces je Poissonovský, nelze tedy odvodit, jaký konkrétní imaginární zdroj náhod-
ného signálu se podílí na vzniku konkrétního artefaktu.
Spektrální výkonová hustota takto definovaného náhodného procesu je podle [21]
dána vztahem:
S(ω) =
λϑ2|B|2
2pi(1 + ω2ϑ2)
(6.5)
kde ω je úhlový kmitocˇet, ϑ je cˇasová konstanta, λ je intenzita prˇechodu soustavy a
|B|2 je disperse velicˇiny B.
6.3.2 Statistika amplitud artefaktu˚
Každý záznam signálu EEG obsahuje ve veˇtší cˇi menší mírˇe artefakty, prˇesneˇji
náhodné signály z více imaginárních zdroju˚. V horní polovineˇ obrázku 6.3 je zobrazen
úsek signálu EEG, na kterém jsou zrˇetelneˇ videˇt artefakty. Ve spodní polovineˇ tohoto
obrázku je pak zobrazen signál sar obsahující pouze tyto artefakty se zachovanou in-
formací o jejich cˇasové pozici. Z obrázku je zrˇejmé, že artefakty mohou být chápány
jako sled po sobeˇ jdoucích impulsu˚ s náhodnou velikostí amplitudy a náhodnou dobou
výskytu.
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Obrázek 6.3. V horní cˇásti obrázku je zobrazen jeden kanál signálu EEG, který obsahuje
artefakty. Spodní polovina obrázku zachycuje signál sar, který tvorˇí výhradneˇ artefakty.
V rámci této práce byla provedena statistická analýza amplitud signálu sar, aby
bylo zrˇejmé, jakých hodnot a s jakou pravdeˇpodobností mohou nabývat. Na základeˇ
této statistiky byla urcˇena empirická funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti am-
plitudového rozdeˇlení artefaktu˚ [19], která je zobrazena na obrázku 6.4 v semilogarit-
mických sourˇadnicích. Je zrˇejmé, že tato funkce je exponenciální.
Na základeˇ obrázku 6.4 byla testována hypotéza, že funkce amplitudového rozdeˇ-
lení hustoty pravdeˇpodobnosti je exponenciální. To se však za pomocí Kolmogorova-
Smirnovova jednovýbeˇrového testu hypotéz ze souboru nameˇrˇených dat nepodarˇilo
potvrdit.
6.3.3 Statistika dob mezi artefakty
Na obrázku 6.3 dole je zobrazen úsek signálu sar nesoucí informaci o poloze
a velikosti artefaktu nacházejícího se ve spánkovém signálu EEG. Analýzou to-
hoto pomocného signálu sar bylo zjišteˇno, že se artefakty vyskytují vždy v urcˇitých
skupinách. Rychle po sobeˇ jdoucí artefakty jsou od sebe vždy oddeˇleny delším
cˇasovým intervalem a poté opeˇt následuje skupina rychle po sobeˇ jdoucích artefaktu˚.
Tento cˇasový pru˚beˇh signálu vede k úvaze, že artefakty obsažené v signálech mohou
být výsledkem soucˇinnosti více náhodných procesu˚. Z obrázku˚ 6.3 a 6.5 je zrˇejmé, že
náhodný signál sar z obrázku 6.3 mu˚že být generován dveˇma náhodnými procesy
ξar2(t) a ξar3(U, t), které generují náhodné signály zobrazené na obrázku 6.5.
Signál sar nesoucí informaci o poloze a velikosti amplitudy artefaktu˚ nacházejících
se ve spánkovém signálu EEG pak vzniká díky vzájemné podmíneˇnosti náhodných
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Obrázek 6.4. Empirická funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti amplitud artefaktu˚
v semilogaritmických sourˇadnicích
procesu˚ ξar2(t) a ξar3(U, t). Pomalý náhodný proces ξar2(t) generuje signál sar2(t),
který mu˚že nabývat pouze dvou hodnot a to 0 a 1, mezi kterými náhodneˇ prˇechází (viz
obrázek 6.5 dole). Pravdeˇpodobnost, že artefakt nabude v cˇase t hodnotu napeˇtí U ,
je dána podmíneˇnou pravdeˇpodobností, že signál sar(t) bude nabývat práveˇ konkrétní
hodnoty napeˇtí U v cˇase t, pokud bude i hodnota signálu sar2(t) rovna jedné. Platí
tedy, že
P (sar(U, t)) = P (sar3(U, t) | sar2(t)) (6.6)
kde P (sar(U, t)) oznacˇuje pravdeˇpodobnost, že artefakt nabude v cˇase t hodnotu
napeˇtí U , sar(U, t) je náhodná promeˇnná výskytu artefaktu v signálu a sar2(t) je
rovneˇž náhodná promeˇnná výskytu artefaktu v signálu.
Signály zobrazené na obrázku 6.5 byly analyzovány za úcˇelem zjišteˇní jejich stati-
stického rozdeˇlení v cˇase.
Statistika signálu sar3
V horní polovineˇ obrázku 6.6 je zobrazena empirická funkce rozdeˇlení hustoty
pravdeˇpodobnosti pro vzdálenosti jednotlivých artefaktu˚ signálu sar3 od sebe v cˇase
v semilogaritmických sourˇadnicích. Je zrˇejmé, že tato empirická funkce rozdeˇlení hus-
toty pravdeˇpodobnosti má exponenciální pru˚beˇh. Byla tedy testována hypotéza, že
funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti far3 je exponenciální. Tuto hypotézu však
Kolmogorovu˚v-Smirnovu˚v jednovýbeˇrový test hypotéz nepotvrdil.
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Obrázek 6.5. Pomocné signály sar3 nahorˇe a sar2 dole, které nesou informaci o cˇasové
pozici jednotlivých artefaktu˚
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Obrázek 6.6. Empirické funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti pro vzdálenosti jed-
notlivých artefaktu˚ signálu, sar3 nahorˇe a sar2 dole, od sebe v cˇase v semilogaritmických
sourˇadnicích
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Statistika signálu sar2
Ve spodní polovineˇ obrázku 6.6 je zobrazena empirická funkce rozdeˇlení hustoty
pravdeˇpodobnosti pro vzdálenosti jednotlivých impulsu˚ od sebe v cˇase signálu sar2,
kterým je modulován signál sar3. Tato funkce má rovneˇž exponenciální pru˚beˇh. Byla
tedy testována hypotéza, že funkce rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti far2 je ex-
ponenciální. Tato hypotéza byla také testována za pomocí Kolmogorova-Smirnovova
jednovýbeˇrového testu hypotéz a byla tímto testem potvrzena. Rozdeˇlení hustoty prav-
deˇpodobnosti, vyjadrˇující vztah náhodného cˇasového rozestupu mezi skupinami arte-
faktu˚ ve spánkovém signálu EEG, je tedy exponenciální.
6.3.4 Vliv artefaktu˚ na spektrum EEG
Na obrázku 6.7 je zobrazeno spektrum signálu sar, který obsahuje pouze artefakty
a nikoli signál EEG (signál sar zachycuje obrázek 6.3 dole). Z obrázku je patrné,
že spektrální výkonová hustota je na kmitocˇtu 1 Hz neˇkolikrát vyšší, než spektrální
výkonová hustota stacionárních úseku˚ signálu˚ EEG, která je zobrazena na obrázku 6.1.
Na kmitocˇtu 10 Hz však je již spektrální výkonová hustota obou signálu˚ srovnatelná a
zacˇíná prˇevládat signál EEG. To vede ke vzniku spektra zobrazeného na obrázku 6.2,
které je urcˇeno ze signálu˚ EEG bez kontroly stacionarity.
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Obrázek 6.7. Spektrum signálu sar, který obsahuje pouze artefakty bez signálu EEG.
Signál sar je zobrazen na obrázku 6.3 dole)
Z toho lze ucˇinit záveˇr, že díky artefaktu˚m dojde na kmitocˇtech nižších než 10 Hz
k prˇekrytí spektra signálu˚ EEG, které, pokud neobsahuje zmíneˇné artefakty, je prˇib-
ližneˇ o rˇád menší.
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6.3.5 Spektrum typu 1/f
Spektrum typu 1/f vzniká prˇi superpozici náhodných signálu˚ s promeˇnnou strˇední
dobou relaxace. Meˇní-li se strˇední doba relaxace exponenciálneˇ, potom lze získat su-
perpozicí GR šumu, kde spektrální výkonová hustota je definována vztahem (6.5),
spektrum typu 1/f , prˇípadneˇ 1/fa, kde exponent a je v rozsahu 0,8 – 1,2 a souvisí
se zmeˇnou strˇední doby relaxace. To znamená, že pro vznik šumu typu 1/f musí
dojít v jednom rˇádu kmitocˇtu˚ k superpozici náhodných signálu˚ a to minimálneˇ ze
trˇí zdroju˚, jejichž signál je generován GR procesy. Tyto zdroje se musí vyznacˇovat
ru˚znými strˇedními dobami relaxace τ s exponenciálním rozdeˇlením. Naprˇíklad na je-
den rˇád prˇibližneˇ τl = 2 s, 4 s, 8 s [27].
7 FILTRACE KRÁTKÝCH ÚSEKU˚ SIGNÁLU
Prˇi analýze jednotlivých konkrétních grafoelementu˚ signálu EEG, jako jsou naprˇí-
klad vrˇeténka, K-komplexy ap., tedy velmi krátkých úseku˚ signálu v rozmezí desítek
milisekund až neˇkolika sekund, vyvstává problém s odstraneˇním šumu a artefaktu˚.
K tomuto úcˇelu se cˇasto využívá cˇíslicová filtrace [24]. Signály EEG se nacházejí ve
spektrální oblasti prˇedevším na nižších kmitocˇtech. Šum, technické a svalové artefakty
mají bohaté spektrum zejména v oblasti vyšších kmitocˇtu˚.
Prˇi cˇíslicové filtraci krátkých úseku˚ signálu dochází vlivem prˇirozené odezvy cˇí-
slicového filtru ke vzniku prˇechodného deˇje, který zkreslí výstupní signál na jeho
pocˇátku. Cˇím vyšší je rˇád filtru, tím delší je jeho prˇirozená odezva a tím je rovneˇž
delší i prˇechodný deˇj. Zatímco prˇi filtraci dlouhých cˇi kontinuálních signálu˚ je tento
problém zanedbatelný, prˇi filtraci krátkých úseku˚ signálu se stává markantním, nebot’
filtrované signály mohou v prˇechodném deˇji zcela zaniknout.
7.1 PRˇECHODNÉ DEˇJE CˇÍSLICOVÉHO FILTRU
Výsledná odezva cˇíslicového filtru je dána soucˇtem tak zvané prˇirozené a vynu-
cené odezvy [24]. Prˇirozená odezva je odezvou diskrétního systému na pocˇátecˇní
podmínky, které jsou dány hodnotami vnitrˇních stavových promeˇnných, které jsou
uloženy v pameˇt’ových bunˇkách cˇíslicového filtru. Vynucená odezva je odezvou dis-
krétního systému na vstupní signál. Prˇirozená odezva bývá zpravidla odezvou na tak
zvané nulové pocˇátecˇní podmínky. To znamená, že cˇíslicový filtr má prˇed zapocˇetím
filtrace všechny hodnoty vnitrˇních stavových promeˇnných nulové.
Prˇechodný deˇj vzniká na zacˇátku signálu soucˇtem prˇirozené a vynucené odezvy
cˇíslicového filtru. Protože však amplituda prˇirozené odezvy veˇtšinou rychle exponen-
ciálneˇ klesá, zacˇne ve výsledném signálu více prˇevládat odezva vynucená [24]. Díky
tomu lze prˇechodný deˇj po relativneˇ krátké dobeˇ zanedbat. Tato doba souvisí s rˇádem
cˇíslicového filtru. Cˇíslicový filtr po odezneˇní prˇechodného deˇje prˇechází do ustáleného
stavu.
Analýzou signálu˚, zpu˚sobujících prˇechodné deˇje prˇi cˇíslicové filtraci na zacˇátku
signálu, bylo zjišteˇno, že na vzniku prˇechodných jevu˚ se podílí prˇedevším:
18
• Nenulová úrovenˇ prvních vzorku˚ signálu.
• Nenulová stejnosmeˇrná složka signálu.
U signálu˚, které mají relativneˇ krátkou dobu trvání vzhledem k rˇádu použitého cˇí-
slicového filtru, jímž jsou filtrovány, a lze o nich rˇíci, že se vyznacˇují neˇkterou z výše
uvedených vlastností, existuje reálná možnost, že prˇi jakékoli cˇíslicové filtraci za
nulových pocˇátecˇních podmínek mohou zcela zaniknout v prˇechodném deˇji filtru.
7.2 ELIMINACE PRˇECHODNÉHO DEˇJE FILTRU IIR
Navržená metoda eliminace prˇechodného deˇje vznikajícího prˇi cˇíslicové filtraci na
zacˇátku signálu spocˇívá v nastavení vhodných hodnot vnitrˇních stavových promeˇn-
ných cˇíslicového filtru prˇed zapocˇetím filtrace tak, aby v konecˇném soucˇtu prˇirozené
a vynucené odezvy byl prˇechodný deˇj na zacˇátku signálu eliminován.
Necht’ existuje libovolný cˇíslicový filtr jednoznacˇneˇ popsaný prˇenosovou funkcí:
H(z) =
Y (z)
X(z)
=
b0 + b1z
−1 + b2z−2 + · · ·+ bMz−M
1 + a1z−1 + a2z−2 + · · ·+ aNz−N (7.1)
kde ai a bi jsou rovneˇž konstantní koeficienty [24]. Aby byl cˇíslicový filtr jednoznacˇneˇ
definován, necht’ je splneˇna podmínka y(n) = x(n) = 0, pro n < 0 a podmínka
M ≤ N .
K takto definovanému cˇíslicovému filtru lze najít vhodné hodnoty vnitrˇních sta-
vových promeˇnných, které mají nenulovou hodnotu, a prˇi jejich vložení do pameˇt’o-
vých buneˇk vnitrˇních stavových promeˇnných cˇíslicového filtru nevznikne prˇi stejnos-
meˇrném posunu signálu nebo prˇi jeho nenulových prvních vzorcích prˇechodný deˇj na
jeho zacˇátku.
Pro realizaci cˇíslicového filtru IIR je nejcˇasteˇji používána první kanonická forma
[24] (viz graf signálových toku˚ zobrazený na obrázku 7.1). Vnitrˇní stavový popis vy-
plývající z realizace první kanonické formy popisují rovnice:
V(n) = AV(n− 1) +BX(n) (7.2)
Y (n) = CV(n− 1) +DX(n) (7.3)
kde A, B, C a D jsou vnitrˇní stavové matice diskrétního systému, X(n) je vstupní
hodnota signálu, Y (n) je výstupní hodnota signálu, V(n) je vektor vnitrˇních stavo-
vých promeˇnných a n je diskrétní cˇas [24].
Pokud je cˇíslicový filtr realizován jako první kanonická forma, pak lze jeho vnitrˇní
stavový popis vycházející z rovnic (7.2) a (7.3) rozepsat do tvaru, který je uveden na-
prˇíklad v [24]. Na základeˇ tohoto popisu lze odvodit pro vstupní signál (jednotkový
skok), který zpu˚sobuje prˇi filtraci prˇechodné deˇje na zacˇátku signálu, soustavu N
lineárních rovnic o N neznámých (7.4), jejímž rˇešením jsou hodnoty vnitrˇních sta-
vových promeˇnných, prˇi jejichž prˇednastavení prˇed zacˇátkem filtrace nevzniká na za-
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Obrázek 7.1.Graf signálových toku˚ cˇíslicového filtru IIR realizovaného jako první kanonická
forma
cˇátku signálu, pro který byla tato soustava rovnic odvozena (jednotkový skok), prˇe-
chodný deˇj.

1 + a1 −1 0 0 . . . 0
a2 1 −1 0 . . . 0
a3 0 1 −1 . . . 0
... ... ... ... . . . ...
aN−1 0 0 0 . . . −1
aN 0 0 0 . . . 1


vN(n)
vN−1(n)
vN−2(n)
...
v2(n)
v1(n)
 =

b1 − b0a1
b2 − b0a2
b3 − b0a3
...
bM−1 − b0aN−1
bM − b0aN
 (7.4)
Obrázek 7.2 zachycuje signál x(t) (jednotkový skok) prˇed filtrací. K filtraci to-
hoto signálu byl použit cˇíslicový filtr šestnáctého rˇádu typu dolní propust s mezním
kmitocˇtem 30 Hz a s aproximací typu Butterworth. Zobrazený signál byl vzorkován
vzorkovacím kmitocˇtem 128 Hz. Cˇíslicovou filtrací tímto filtrem za nulových pocˇá-
tecˇních podmínek vznikne signál y0(t), který je rovneˇž zobrazen na obrázku 7.2. Na
tomto signálu je zrˇetelneˇ videˇt vzniklý prˇechodný deˇj, který je výrazný od zacˇátku
signálu až do doby t=0,5 s. Pokud by byl filtrovaný signál kratší než 0,5 s, pak by
v prˇechodném deˇji zcela zanikl.
Pokud však jsou prˇed zapocˇetím filtrace vnitrˇní stavové promeˇnné cˇíslicového filtru
naplneˇny hodnotami vypocˇtenými podle maticové rovnice (7.4), pak je výsledkem
signál y1(t), který, jak je z obrázku 7.2 patrné, naprosto prˇekrývá vstupní signál x(t).
Prˇechodný deˇj u neˇj vu˚bec nenastává.
Vzhledem k tomu, že metoda výpocˇtu hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných,
umožnˇujících eliminaci prˇechodného deˇje na zacˇátku signálu, byla odvozena pro kon-
krétní typ signálu (jednotkový skok), je nezbytné tuto metodu zobecnit. Zobecneˇní vy-
chází z prˇedpokladu, že typ prˇechodného deˇje vznikajícího na zacˇátku signálu po pru˚-
chodu cˇíslicovým filtrem, je stejným typem prˇechodného deˇje vznikajícího u signálu,
pro který byla tato metoda odvozena.
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Obrázek 7.2. Filtrace jednotkového skoku filtrem IIR typu DP. Signál y1(t) naprosto prˇekrývá
signál x(t)
Zobecneˇní metody na všechny typy signálu˚ zpu˚sobujících prˇi filtraci prˇechodné
deˇje spocˇívá ve vynásobení hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných urcˇených podle
vztahu (7.4) hodnotou prvního vzorku vstupního signálu x(1). To lze zapsat vztahem:
v′i(0) = x(1)vi(0) (7.5)
kde vi je hodnota vypocˇtené vnitrˇní stavové promeˇnné dle vztahu (7.4), v′i je nová
hodnota vnitrˇní stavové promeˇnné, i ∈ {1, 2, 3, . . . , N}, N je rˇád cˇíslicového filtru a
x(1) je první vzorek vstupního signálu.
Realizaci navrženého systému zachycuje graf signálových toku˚ na obrázku 7.3.
Zatímco v nultém kroku prˇed vstupem vstupního signálu x(n) do cˇíslicového filtru
je první vzorek signálu x(1) zpoždeˇn o jeden takt, do pameˇt’ových buneˇk vnitrˇních
stavových promeˇnných se v tomto nultém kroku uloží hodnoty získané vynásobením
prvního vzorku vstupního signálu x(1) s hodnotami vypocˇtenými podle vztahu (7.4) a
funkcí δ(n) (jednotkový impuls). Vlastností funkce δ(n) je to, že jen a pouze v okamžiku
kdy n = 0 je její hodnota rovna jedné. V ostatních prˇípadech nabývá nulových hodnot.
Díky této funkci dojde k ovlivneˇní vnitrˇních stavových promeˇnných pouze v nultém
kroku cˇinnosti cˇíslicového filtru.
Vztah pro urcˇení vnitrˇních stavových promeˇnných lze tedy zapsat:
v′i(0) = x(1)vi(0)δ(n) (7.6)
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Obrázek 7.3.Graf signálových toku˚ cˇíslicového filtru IIR realizovaného jako první kanonická
forma s eliminací prˇechodných jevu˚ na zacˇátku signálu
kde vi je hodnota vypocˇtené vnitrˇní stavové promeˇnné dle vztahu (7.4), v′i je nová
hodnota vnitrˇní stavové promeˇnné, i ∈ {1, 2, 3, . . . , N}, N je rˇád cˇíslicového filtru a
x(1) je první vzorek vstupního signálu.
Metoda cˇíslicové filtrace s prˇednastavením hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných
za úcˇelem filtrace krátkých úseku˚ signálu EEG byla oveˇrˇena na vybraných grafoele-
mentech polysomnografických dat. Pro názornost byl na následujících obrázcích ilus-
trujících využití metody na reálných signálech použit QRS-komplex signálu EKG,
protože, na rozdíl od grafoelementu˚ signálu EEG, je jeho tvar beˇžneˇ znám. Na obrázku
7.4 je zobrazen tento grafoelement v intervalu R – R1 prˇed filtrací oznacˇený jako x(t)
a po filtraci za nulových hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných cˇíslicového filtru oz-
nacˇený jako y(t). Z obrázku je zrˇejmé, že na tomto grafoelementu je pravdeˇpodobneˇ
superponován šum. Za úcˇelem odstraneˇní tohoto šumu byl signál filtrován stejným
cˇíslicovým filtrem, který byl použit pro filtraci jednotkového skoku z obrázku 7.2.
Na obrázku 7.4 je rovneˇž zachycen výstupní signál y(t) po cˇíslicové filtraci. Porov-
náním obrázku˚ 7.2 a 7.4 je zrˇejmé, že stejný prˇechodný deˇj, který deformuje signál
na obrázku 7.2, deformuje i zacˇátek grafoelementu signálu EKG, a to nejvýrazneˇji
v prvních desetinách sekundy. Srovnání lze provést vzhledem ke stejnému meˇrˇítku
cˇasové osy.
Na obrázku 7.5 je opeˇt zobrazen vstupní signál x(t) a signál y(t), tentokráte však
po pru˚chodu stejným filtrem, ale prˇi prˇednastavených hodnotách vnitrˇních stavových
1Grafoelementem signálu EKG je krˇivka QRS, která má vrcholy PQRST(U). Jednotlivá pís-
menka oznacˇují jednotlivé vlny, ze kterých se krˇivka skládá. P – depolarizace síní; QRS – depolari-
zace komor; T – repolarizace komor; (U – repolarizace Purkyneˇho vláken)
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Obrázek 7.4. Grafoelement signálu EKG prˇed a po filtraci za nulových hodnot vnitrˇních
stavových promeˇnných
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Obrázek 7.5. Grafoelement signálu EKG prˇed filtrací a po filtraci za prˇednastavených sta-
vových promeˇnných urcˇených dle vztahu (7.4) s eliminovaným prˇechodným deˇjem
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promeˇnných. Tento filtr byl realizován strukturou navrženou na obrázku 7.3. Hodnoty
vi(0) byly stanoveny podle vztahu (7.4).
Z obrázku 7.5 je patrné, že eliminace prˇechodného deˇje na zacˇátku signálu zpu˚-
sobená nenulovou hodnotou prvního vzorku vstupního signálu x(t), byla úspeˇšná.
Výstupní signál y(t) obsahuje na svém zacˇátku pouze cˇasové zpoždeˇní, jenž je úmeˇrné
rˇádu filtru. Pokud má být realizovaný cˇíslicový filtr kauzální, pak toto cˇasové zpoždeˇní
systému nelze nijak eliminovat [24].
7.3 ELIMINACE PRˇECHODNÉHO DEˇJE FILTRU FIR
Odvození metody eliminace prˇechodného deˇje založené na prˇednastavení hodnot
vnitrˇních stavových promeˇnných cˇíslicového filtru typu FIR je založeno na druhé
kanonické formeˇ (viz obrázek 7.6), která umožnˇuje snadnou implementaci [24]. Prˇed-
pokladem také je, že vstupní signál zpu˚sobující prˇi filtraci na zacˇátku signálu prˇe-
chodný deˇj bude mít parametry uvedené v kapitole 7.1. Vzhledem k tomu, že cˇíslicový
filtr typu FIR nemá žádné zpeˇtné vazby, prˇechodný deˇj je konecˇný a je dán rˇádem filtru
[24].
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Obrázek 7.6. Graf signálových toku˚ cˇíslicového filtru FIR realizovaný jako druhá kanonická
forma
Necht’ existuje libovolný cˇíslicový filtr popsaný prˇenosovou funkcí:
H(z) = b0 + b1z
−1 + b2z−2 + · · ·+ bNz−N (7.7)
kde bi jsou konstantní koeficienty a N je prˇirozené celé cˇíslo urcˇující rˇád cˇíslicového
filtru typu FIR [24].
Vnitrˇní stavový popis cˇíslicového filtru typu FIR realizovaného jako druhá kano-
nická forma vychází opeˇt z obecných vztahu˚ (7.2) a (7.3).
Jak bylo odvozeno, pokud je vstupním signálem x(n) opeˇt jednotkový skok a prˇed
zacˇátkem cˇíslicové filtrace splnˇují všechny vnitrˇní stavové promeˇnné podmínku:
vi(0) = 1, (7.8)
kde vi(0) jsou vnitrˇní stavové promeˇnné a i ∈ {1, 2, . . . N} a kdeN je prˇirozené cˇíslo
urcˇující rˇád cˇíslicového filtru, pak prˇechodný deˇj na zacˇátku signálu vu˚bec nevznikne.
Uvedené tvrzení lze zobecnit. Pokud se bude realizovat algoritmus cˇíslicové filtrace
druhou kanonickou formou a všechny vnitrˇní stavové promeˇnné vi(0) cˇíslicového
filtru budou prˇed zapocˇetím filtrace nahrazeny hodnotou prvního vzorku vstupního
signálu x(1), jak to popisuje vztah (7.9), probeˇhne algoritmus filtrace bez prˇechodného
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deˇje zpu˚sobeného stejnosmeˇrným posunem signálu nebo nenulovými pocˇátecˇními
vzorky vstupního signálu.
vi(0) = x(1). (7.9)
Na obrázku 7.7 je zobrazen vstupní signál x(t) (jednotkový skok). Tento signál je
filtrován cˇíslicovým filtrem FIR s lineární fázovou charakteristikou 32. rˇádu typu dolní
propust s mezním kmitocˇtem 30 Hz. Výstupní signál y0(t), po pru˚chodu cˇíslicovým
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Obrázek 7.7. Filtrace jednotkového skoku filtrem FIR typu DP. Signál y1(t) naprosto
prˇekrývá signál x(t)
filtrem, jehož vnitrˇní stavové promeˇnné mají prˇed zapocˇetím filtrace nulové hodnoty,
má výrazný prˇechodný deˇj. Pokud však byly prˇed zapocˇetím filtrace vnitrˇní stavové
promeˇnné naplneˇny hodnotami dle vztahu (7.9), pak je výsledkem signál y1(t), který
na obrázku 7.7 naprosto prˇekrývá vstupní signál x(t). Prˇechodný deˇj u neˇj nenastává.
Zpu˚sob realizace cˇíslicového filtru FIR s eliminací prˇechodného deˇje na zacˇátku
signálu je zachycen na obrázku 7.8. Vstupní signál x(n) je v nultém okamžiku na
vstupu prvním zpožd’ovacím cˇlenem zpoždeˇn o jeden krok. V tomto okamžiku se
ve spodní veˇtvi grafu signálových toku˚ vynásobí funkcí δ(n). Tímto zpu˚sobem se
hodnota prvního vzorku signálu x(n) prˇepíše do všech pameˇt’ových buneˇk reprezen-
tujících vnitrˇní stavové promeˇnné vi(0).
Filtrace signálu x(n) tak, jak je zobrazena na obrázku 7.8, probeˇhne bez prˇechod-
ného deˇje na jeho pocˇátku. Metoda cˇíslicové filtrace, založená na prˇednastavení vni-
trˇních stavových promeˇnných filtru FIR za úcˇelem filtrace krátkých úseku˚ signálu˚
EEG, byla rovneˇž oveˇrˇena na vybraných grafoelementech polysomnografických dat.
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Obrázek 7.8. Graf signálových toku˚ cˇíslicového filtru FIR realizovaný jako druhá kanonická
forma s eliminací prˇechodných jevu˚ na zacˇátku signálu
Na obrázku 7.9 je zobrazen jako vstupní signál x(t) úsek krˇivky EKG, který ob-
sahuje QRS-komplex v intervalu R – R. Signál byl filtrován stejným cˇíslicovým filtrem
jako signál z obrázku 7.7. Na obrázku je zachycen výstupní signál y(t) z cˇíslicového
filtru prˇi filtraci za nulových pocˇátecˇních podmínek. Porovnáním obrázku˚ 7.7 a 7.9 je
zrˇejmé, že stejný prˇechodný deˇj, který deformuje zacˇátek signálu na obrázku 7.7, de-
formuje i zacˇátek grafoelementu signálu EKG a to nejvýrazneˇji v prvních desetinách
sekundy. Srovnání lze provést vzhledem ke stejnému meˇrˇítku cˇasové osy.
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Obrázek 7.9. Grafoelement úseku signálu EKG prˇed filtrací a po filtraci cˇíslicovým filtrem
FIR za nulových pocˇátecˇních podmínek
Na obrázku 7.10 je opeˇt zobrazen vstupní signál x(t) a signál y(t) po pru˚chodu
stejným filtrem tentokrát však prˇi prˇednastavených hodnotách vnitrˇních stavových
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Obrázek 7.10. Grafoelement úseku signálu EKG prˇed filtrací a po filtraci za prˇednas-
tavených hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných urcˇených dle vztahu (7.9) s eliminovaným
prˇechodným deˇjem
promeˇnných za úcˇelem odstraneˇní prˇechodného deˇje na zacˇátku signálu. Tento filtr
byl realizován strukturou navrženou na obrázku 7.8. Hodnoty koeficientu˚ vnitrˇních
stavových promeˇnných vi(0) byly stanoveny podle vztahu (7.9).
Z obrázku 7.10 je patrné, že eliminace prˇechodného deˇje byla úspeˇšná. Na zacˇátku
signálu y(t) se projeví jako cˇasové zpoždeˇní. Prˇechodný deˇj na pocˇátku signálu byl
tedy eliminován.
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8 PRˇEHLED A ZHODNOCENÍ DOSAŽENÝCH VÝSLEDKU˚
Výsledky dosažené v rámci této práce lze rozcˇlenit do neˇkolika kategorií:
Metoda nezávislých komponent
1. Byl zaveden pojem imaginárního zdroje signálu, který mu˚že reprezentovat bud’
skutecˇný zdroj signálu (naprˇíklad zdroj sít’ového artefaktu 50 Hz), nebo ima-
ginární zdroj signálu, který mu˚že být naprˇíklad výsledkem superpozice signálu˚
z ru˚zných zdroju˚, které od sebe nelze odlišit.
Na základeˇ definice metody ICA byl navržen a popsán model zpu˚sobu vzniku
signálu˚ EEG na principu lineární kombinace signálu˚ pocházejících z konkrétních
imaginárních zdroju˚ signálu. Tento model je urcˇen prˇedevším pro analýzy vy-
cházející z metody ICA.
2. Byl analyzován vzájemný vztah mezi jednotlivými kanály EEG s cílem zjišteˇní
možnosti použití analýzy nezávislých komponent a interpretace jejich výsledku˚.
Velká míra korelace mezi jednotlivými kanály EEG, zvlášteˇ mezi sousedními
kanály, vede ke zbytecˇné redundanci meˇrˇených dat. Pro analýzu metodou nezá-
vislých komponent se ukázalo jako postacˇující využití peˇti až sedmi kanálu˚ EEG.
Snímací elektrody by meˇly být rozmísteˇny tak, aby jejich vzájemná vzdálenost
byla co možná nejveˇtší.
Vzhledem k definici metody nezávislých komponent byla provedena analýza am-
plitudového rozdeˇlení, které mu˚že nabývat nameˇrˇený spánkový signál EEG. Bylo
zjišteˇno, že obecneˇ empirická distribucˇní funkce spánkových signálu˚ EEG nemá
normální rozdeˇlení hustoty pravdeˇpodobnosti.
Dále byl analyzován prˇípad rozdeˇlení amplitud stacionárních úseku˚ signálu EEG.
Bylo dokázáno, že amplituda v daném konkrétním stacionárním úseku spánko-
vého signálu EEG se rˇídí distribucˇní funkcí normálního rozdeˇlení. Tento fakt vede
k záveˇru, že metodou nezávislých komponent lze více méneˇ úspeˇšneˇ vzájemneˇ
separovat signály EEG od signálu˚ jiného pu˚vodu, které nemají normální rozdeˇ-
lení, ale nelze touto metodou vzájemneˇ rozlišit signály EEG pocházející z ru˚zných
imaginárních zdroju˚ signálu. To znamená, že signály EEG v navrženém lineárním
modelu vzniku signálu˚ EEG musí být nutneˇ tvorˇeny pouze jedním imaginárním
zdrojem signálu.
3. Bylo zjišteˇno, že odhad kombinacˇní matice A˜ metodou nezávislých komponent
realizovanou metodou FastICA, není citlivý na stacionaritu kombinacˇní matice
A(t) ve smyslu stacionarity definované pro náhodné procesy. Dále bylo zjišteˇno,
že klícˇové je prˇedevším zachování podobnosti kombinacˇních matic A(t) v kaž-
dém cˇasovém okamžiku.
Zmeˇny podobnosti kombinacˇních matic A˜ jsou vázány prˇedevším na výskyt vý-
razných pohybových artefaktu˚ v signálech EEG. Nejcˇasteˇji nastávají pro velikosti
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analyzovaných oken prˇibližneˇ o tisíci vzorcích. Prˇi veˇtším množství vzorku˚ pak
výskyt zmeˇn podobnosti kombinacˇních matic klesá.
4. Bylo rozšírˇeno využití metody nezávislých komponent pro eliminaci nedetermini-
stických artefaktu˚. Byla navržena metoda automatického rozpoznání komponenty
obsahující artefakt využitím centrálního statistického momentu cˇtvrtého rˇádu a
následná lokalizace artefaktu v cˇase za pomoci metody sledování energie. Tato
metoda spolehliveˇ identifikuje nedeterministické artefakty obsažené v signálech.
Metoda je vhodná pro automatické zpracování dlouhých úseku˚ signálu˚.
Výškové kvantování signálu˚ EEG
5. V rámci této práce byla pro usnadneˇní analýzy signálu˚ EEG navržena metoda
statistického stanovení kvantovacích hladin pro úcˇely výškového kvantování signálu˚.
Ukázalo se, že tato metoda je univerzální, tedy aplikovatelná prakticky na všechny
typy stochastických signálu˚. Její využití je možné prˇedevším pro kompresi meˇ-
rˇených dat, kde prˇi srovnatelneˇ podrobném kvantování mu˚že dosahovat podle
konkrétního typu signálu trˇetinových a nižších objemu˚ dat bez jakéhokoli speciál-
ního kódování. Dále pak tato metoda umožnˇuje snadnou klasifikaci prˇi automa-
tickém zpracování signálu˚.
Stacionarita spánkových signálu˚ EEG
6. Byla inovována metoda segmentace signálu˚ EEG pomocí dvou plovoucích oken,
aby umožnila prˇesnou segmentaci signálu˚ EEG na stacionární úseky s využitím
definice stacionarity podle Chincˇina.
7. Nalezené stacionární úseky spánkových signálu˚ EEG byly analyzovány za úcˇelem
jejich statistického posouzení, které doposud nebylo pro spánkové signály EEG
provedeno. Bylo zjišteˇno, že rozdeˇlení délek trvání stacionárních úseku˚ spánko-
vých signálu˚ EEG je exponenciální.
Spektrální analýza spánkových signálu˚ EEG
8. Na základeˇ provedené spektrální analýzy bylo zjišteˇno, že každý záznam EEG ob-
sahuje stochastické signály z více imaginárních zdroju˚ a signály deterministické.
Spektrum typické pro stacionární úseky spánkových signálu˚ EEG je typu 1/f se
zrˇetelnými spektrálními cˇarami deterministických signálu˚.
Spektrální výkonová hustota náhodného signálu tvorˇeného pouze nedeterministi-
ckými artefakty je typu 1/f 2. Vzhledem k tomu, že nedeterministické artefakty
mají rˇádoveˇ veˇtší hodnoty spektrální výkonové hustoty na kmitocˇtech nižších než
10 Hz, prˇekryjí v této oblasti spektrum signálu˚ EEG.
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9. Za úcˇelem zjišteˇní, že spektrum typu 1/f 2 je zpu˚sobeno nedeterministickými
artefakty, byla provedena analýza náhodného signálu tvorˇeného výhradneˇ teˇmito
artefakty. Testovaly se statistické vlastnosti, které mají vliv na vznik daného typu
spektra.
Test hypotéz nepotvrdil, že rozdeˇlení amplitud signálu tvorˇeného nedeterministi-
ckými artefakty má exponenciální rozdeˇlení. Analýzou nedeterministických arte-
faktu˚ bylo zjišteˇno, že tyto artefakty jsou výsledkem neˇkolika, minimálneˇ však
dvou, vzájemneˇ podmíneˇných náhodných procesu˚. Výsledkem je, že se tyto arte-
fakty vyskytují v signálech EEG vždy ve skupinách, které jsou od sebe v cˇase více
cˇi méneˇ posunuty. Test, že náhodný proces ξar3 má exponenciální rozdeˇlení dob
mezi jednotlivými impulsy, vedl v testovaném souboru k zamítnutí této hypotézy.
Naopak pro náhodný proces ξar2, který se podílí na vzniku skupin impulsu˚ ne-
deterministických artefaktu˚, se podarˇilo prokázat, že má exponenciální rozdeˇlení
dob mezi jednotlivými skupinami impulsu˚.
Analýzou nedeterministických artefaktu˚ a procesu˚, které se na jejich vzniku podí-
lejí , se tedy podarˇilo dokázat, že spektrum typu 1/f 2 je výsledkem práveˇ teˇchto
procesu˚.
Filtrace krátkých úseku˚ signálu
10. Byla rozpracována problematika cˇíslicové filtrace krátkých signálu˚ se zameˇrˇením
na významné úseky a grafoelementy signálu˚ EEG a polysomnografických dat.
V rámci této práce byla provedena analýza signálu˚, které zpu˚sobují prˇechodné
deˇje prˇi cˇíslicové filtraci na zacˇátku signálu. Bylo zjišteˇno, že konkrétní vlastnosti
signálu˚ zpu˚sobujících prˇi cˇíslicové filtraci prˇechodné deˇje jsou nenulová úrovenˇ
prvních vzorku˚ signálu˚ a nenulová stejnosmeˇrná složka signálu˚.
11. Pro cˇíslicový filtr typu IIR, realizovaný jako první kanonická forma, byla
navržena metoda eliminace prˇechodného deˇje vznikajícího na zacˇátku signálu za-
ložená na prˇednastavení hodnot vnitrˇních stavových promeˇnných prˇed zacˇátkem
filtrace. Byla navržena a popsána obecná realizace cˇíslicového filtru IIR s imple-
mentovanou eliminací prˇechodných deˇju˚.
Vlastnosti navržené metody byly oveˇrˇeny na reálných signálech EEG a EKG.
Výsledky teˇchto testu˚ ukázaly, že tato metoda je vhodná pro filtraci krátkých
signálu˚.
12. Vzhledem k tomu, že je pro implementaci algoritmu cˇíslicové filtrace filtrem FIR
používána druhá kanonická forma, byla pro tento zpu˚sob realizace také odvozena
metoda eliminace prˇechodného deˇje založená na prˇednastavení vnitrˇních stavo-
vých promeˇnných. Rovneˇž byla navržena a popsána realizace filtru FIR, reali-
zovaného jako druhá kanonická forma s eliminací prˇechodného deˇje na zacˇátku
signálu, založená na prˇednastavení vnitrˇních stavových.
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Za úcˇelem oveˇrˇení vlastností navržené metody, byla tato metoda aplikována na
reálné signály EEG a EKG, kde se osveˇdcˇila.
Na základeˇ výše uvedených bodu˚ lze konstatovat, že cíle disertace byly splneˇny
v celém rozsahu.
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